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Um Modelo de Recomendação de Arquivos para Sistemas
de Armazenamento em Nuvem





































O desenvolvimento tecnológico vivenciado nos últimos anos
proporcionou o crescimento do universo digital de forma ex-
ponencial, parte desse universo digital encontra-se armaze-
nado em sistemas de armazenamento em nuvem. A cada
dia surgem mais destes sistemas, que oferecem o armazena-
mento de dados de forma distribúıda com alta taxa de dis-
ponibilidade, o que tem impucionado cada vez mais usuários
a migrarem seus dados para a nuvem. No entanto, a grande
quantidade de arquivos armazenada nestes sistemas dificulta
a filtragem de conteúdo relevante, demandando tempo e tra-
balho por parte do usuário na busca por arquivos com con-
teúdo similar as suas preferências. Diante deste cenário,
esta pesquisa propõe um modelo de recomendação para sis-
temas de armazenamento em nuvem, que tem como objetivo
utilizar caracteŕısticas da nuvem associadas à técnica de re-
comendação baseada em conteúdo.
Palavras-Chave
Recomendação, armazenamento em nuvem, computação em
nuvem.
ABSTRACT
The technological development in recent years has experi-
enced the exponentially growth of the digital universe, part
of this digital universe lies stored in cloud storage systems.
With each day, more of these systems come out, offering data
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storage in a distributed manner with the proposal to provide
high availability rate, what has driven more and more users
who have migrated your data to the cloud. However, the
large amount of files stored in these systems makes it diffi-
cult to filter relevant content, requiring time and labor by
the user in searching for files with similar content to your
preferences. Face of this scenario, this study proposes a mo-
del for recommendation of files in cloud storage systems,
which aims to use cloud features associated with the techni-
que of content-based recommendation.
Categories and Subject Descriptors
H.4 [Information Systems Applications]: Systems; H.3




Recommendation, cloud storage, cloud computing.
1. INTRODUÇÃO
Vivemos em uma era de efervescência informacional, a
cada dia se produz mais informação e, geralmente, estas in-
formações são armazenadas em meios digitais. O tamanho
do universo digital cresce de forma exponencial. Segundo
relatório publicado pela EMC Corporation1 [22], em 2005, o
volume de dados chegou a 130 exabytes; em 2010, superou
1 zettabyte e a previsão é que em 2015 chegue a quase 8
zettabytes [16].
Este universo digital citado em Gantz e Reinse [16] ex-
pande e torna cada vez mais complexa a tarefa de filtragem
de conteúdo relevante que atenda às preferências do usuá-
rio. Dentre as técnicas utilizadas na filtragem de conteúdo
podemos citar os sistemas de recomendação[26].
1http://brazil.emc.com/index.htm?fromGlobalSelector
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Quando é preciso filtrar um grande conjunto de dados,
podemos utilizar técnicas de recomendação para facilitar o
processo de filtragem de informações relevantes e similares
com as preferências do usuário. Para isto, é necessário in-
formações sobre o indiv́ıduo alvo da recomendação ou sobre
o ambiente que influenciará na geração da recomendação. A
partir dáı, um sistema de recomendação poderá recomendar
os itens que mais se aproximam das preferências ou carac-
teŕısticas do usuário ou do seu ambiente [1] [19].
A partir da análise da literatura e dos sistemas de armaze-
namento em nuvem mais populares e utilizados atualmente,
é notório que esses sistemas não fornecem ao usuário o ser-
viço de recomendação de arquivos. Na maioria dos sistemas
de armazenamento em nuvem, a filtragem de conteúdo é re-
alizada por sistemas de busca, onde o usuário fornece termos
chaves e o sistema retorna arquivos com o t́ıtulo ou conteúdo
similar aos termos apresentados pelo usuário.
Por outro lado, a enorme quantidade de sistemas de re-
comendação que funcionam como serviço em nuvem, não
utilizam caracteŕısticas da nuvem na geração de suas re-
comendações. Esses sistemas normalmente possuem como
objetivo recomendar itens que atendam as preferências dos
usuários, sem considerar requisitos do ambiente. Neste tra-
balho investiga-se a utilização de caracteŕısticas da nuvem
que podem ser usadas no processo de recomendação de ar-
quivos em ambiente de armazenamento em nuvem.
2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA
O National Institute of Standards and Technology (NIST)2
define computação em nuvem como um modelo que permite
que um conjunto de recursos computacionais possam ser for-
necidos sob demanda de forma a permitir que os mesmos
sejam fornecidos e liberados rapidamente com o mı́nimo de
esforço de gestão ou interação do fornecedor [11] [14] [23].
Entre os recursos disponiveis na técnologia em nuvem,
está o de armazenamento, o qual provê recursos e servi-
ços de armazenamento baseados em servidores remotos que
utilizam os prinćıpios da computação em nuvem [32]. Ar-
mazenamento em nuvem tem duas caracteŕısticas básicas: a
primeira trata da infraestrutura da nuvem, a qual baseia-se
em clusters de servidores baratos; a segunda tem o obje-
tivo de, através dos clusters de servidores, armazenamento
distribúıdo e redundância de dados, fazer múltiplas cópias
dos dados armazenados para alcançar dois requisitos: alta
escalabilidade e alta usabilidade [9]. A alta escalabilidade
significa que o armazenamento em nuvem pode ser dimen-
sionado para um grande aglomerado com centenas de nós
ou peers de processamento. Alta usabilidade significa que o
armazenamento em nuvem pode tolerar falhas de nós e que
estas falhas não afetam todo o sistema [12].
2.1 Sistemas de Recomendação
De acordo com Lima at al. [2], Sistemas de Recomen-
dação são ferramentas e técnicas de software que fornecem
recomendação de itens [26]. As sugestões geradas por um
SR podem estar relacionadas a processo de tomada de de-
cisão em diversos contextos, como a escolha de itens em
e-commerces, conteúdo similar as preferência do usuário, li-
vros, amigos em redes sociais, rotas geograficas e etc [2] [28].
Uma recomendação pode se basear nas preferências de
quem a faz e pode ser dirigida a um indiv́ıduo espećıfico, ou
2http://www.nist.gov/srm/
para um público maior. Para a pessoa que recebe a recomen-
dação, ela funciona como um filtro ou uma visão particular
de um universo de possibilidades geralmente inacesśıvel. Ela
pode levar em consideração também a preferência de quem
está à procura de sugestões e não apenas de quem a faz.
É posśıvel até mesmo fazer recomendação baseada nas opi-
niões de outras pessoas. Alguém que não é admirador do
gênero Rock pode recomendar discos baseado no que seus
amigos que apreciem tal estilo costumam ouvir. Ainda, a
recomendação pode incluir explicações sobre como ela foi
gerada para permitir que o seu recebedor a avalie [25] [26].
No universo dos sistemas de recomendação, existem diver-
sas técnicas e formas de gerar recomendação, dentre quais
destacam-se quatro técnicas como principais e mais utiliza-
das: recomendação baseada em conteúdo, filtragem colabo-
rativa e filtragem h́ıbrida [2] [6] [15] [26].
Filtragem baseada em conteúdo: esta categoria de
sistemas recomenda ao usuário itens semelhantes àqueles em
que ele demonstrou interesse no passado. Para tanto, o sis-
tema analisa as descrições dos conteúdos dos itens avaliados
pelo usuário para montar o seu perfil, o qual é utilizado para
filtrar os demais itens da base. Esse conteúdo no qual ele se
baseia são elementos expĺıcitos como nome, descrição, tags,
conteúdo, categorização ou rating do item a ser recomen-
dado. Os resultados são o julgamento da relevância daqueles
itens para o usuário, e a consequente recomendação ou não
[24] [26]. Uma das vantagens de implantar o Filtro Base-
ado em Conteúdo é que a quantidade de usuários no sistema
não interfere na eficácia do SR, já que se baseia somente
no histórico do que o usuário já acessou. Em contrapar-
tida, um sistema assim precisa de itens bem descritos, com
informação suficiente para categorizá-los. Outro problema
encontrado nesse tipo de recomendação é a sugestão de itens
sempre muito parecidos, limitando os usuários de conhecer
itens diferentes [26] [25].
Filtragem colaborativa: a abordagem de recomenda-
ção por filtragem colaborativa foi proposta inicialmente para
suprir as deficiências da abordagem baseada em conteúdo.
Com o passar dos anos, conquistou tamanha aceitação que
hoje é provavelmente a técnica mais amplamente conhecida,
implementada e utilizada para sistemas de recomendação
[3] [17]. Na abordagem colaborativa, em contraste com a
recomendação baseada em conteúdo, a compreensão ou co-
nhecimento do conteúdo dos itens é totalmente prescind́ıvel.
Ao invés de buscar itens dispońıveis com conteúdos similares
aos previamente avaliados positivamente pelo usuário para
indicá-los, ela se apoia inteiramente na similaridade entre
os usuários do sistema para o processo de sugestão. Par-
tindo do prinćıpio de que as melhores recomendações para
um indiv́ıduo são aquelas feitas por pessoas com preferên-
cias similares às dele, o sistema identifica estas pessoas para
sugerir itens que as mesmas tenham aprovado e ainda não
tenham sido consumidos pelo indiv́ıduo [26] [27].
Filtragem h́ıbrida: são sistemas de recomendação que
utilizam duas ou mais técnicas, para amenizar os problemas
apresentados por cada técnica [26] [27].
3. TRABALHOS RELACIONADOS
Existem alguns trabalhos na literatura que discutem e
apresentam sistemas de recomendação em nuvem. Nesta
seção, serão apresentados alguns SRs destacando o modelo
de recomendação utilizado, objetivando avaliar as contribui-
ções e diferenciais desta pesquisa.
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Lai et al. [20] que apresentam um sistema de recomenda-
ção de programas de televisão (TV) baseado em computação
em nuvem e um framework map-reduce. Esta proposta de
arquitetura tem como objetivo ofertar um backend escalá-
vel para suportar a demanda de processamento de dados
em larga escala para um sistema de recomendação. No que
tange os usuários, Lai et al. [20] os agrupam de acordo com
suas preferências, cada programa de TV recebe um peso que
é atribúıdo de acordo com o peŕıodo de tempo que o usuário
o assistiu. A popularidade de um programa é indicada pelo
seu peso, os programas populares em um grupo de usuários,
são recomendados para usuários de outros grupos que te-
nham semelhanças de preferências entre si. Nesta pesquisa
os autores propõe a utilização de técnicas de computação em
nuvem para lidar com grandes conjuntos de dados, devido
ao seu poder computacional e de estrutura escalável.
Jung et al. [19], apresentam a plataforma CloudAdvi-
sor de recomendação em nuvem. A proposta desta plata-
forma é recomendar configurações de nuvem de acordo com
as preferências do usuário como orçamento, expectativa de
desempenho e economia de energia para determinada carga
de trabalho. Permitindo ainda, que o usuário faça compa-
ração das recomendações recebidas, como qual é o melhor
preço para a carga de serviço desejada. A plataforma tem
como objetivo auxiliar o usuário na escolha dos melhores
serviços e proporcionar aos provedores de serviço em nuvem
à oportunidade de adequação as expectativas e preferências
dos usuários.
Existem diversos sistemas de recomendação dispońıveis
na Internet, e boa parte destes sistemas estão relacionados à
nuvem, seja como parte de sistemas em nuvem ou hospeda-
dos em servidores em nuvem. Muitos deste utilizam dados
da nuvem em suas recomendações ou caracteŕısticas da nu-
vem para gerar recomendações. A proposta desta pesquisa
se diferência das demais descritas nesta seção por utilizar
caracteŕısticas da nuvem na geração de suas recomendações.
Desta forma, cada critério é parte da recomendação, que tem
como objetivo proporcionar aos usuários a melhor utilização
dos recursos em nuvem dispońıveis.
4. O MODELO DE RECOMENDAÇÃO
O modelo de recomendação proposto neste trabalho, é
composto por cinco critérios, que foram utilizados no pro-
cesso de recomendação. Os critérios propostos foram defi-
nidos a partir da observação de sistemas de armazenamento
em nuvem. Os critérios são: Similaridade, Disponibilidade,
Taxa de Download, Tamanho do Arquivo e Popularidade do
Arquivo.
Critério Similaridade: este critério atende ao requisito
referente às preferências do usuário. Neste critério, é calcu-
lado a similaridade entre o conteúdo de um arquivo no qual
o usuário tenha demonstrado preferência e arquivos armaze-
nados em nuvem, que são candidatos a serem recomendados.
Para calcular a similaridade entre os conteúdos dos arqui-
vos, é proposto a utilização da técnica de similaridade do
cosseno, que retorna um valor entre 0 (zero) e 1 (um). Esta
abordagem, foi proposta por ser utilizada com frequência na
avaliação de semelhança entre dois itens [4] [8] [21]. O cál-
culo de similaridade do cosseno é apresentado pela Equação
1:
St = cos(θ) =
A ·B
‖ A ‖ · ‖ B ‖ (1)
Na Equação 1, é calculada a similaridade entre dois arqui-
vos, o conteúdo de cada um é representando por um vetor
(vetores A e B), de onde se obtém o produto de “A” e “B”
e calcula-se a magnitude dos dois vetores. As magnitudes,
são multiplicadas e divididas pelo produto escalar dos veto-
res “A” e “B”. Os arquivos que sejam similares ao arquivo
que represente as preferências do usuário serão ranqueados
de acordo com o seu grau de similaridade, ou seja, quanto
maior o score de similaridade do arquivo, melhor ranqueado
ele será em referência aos demais similares as preferências
do usuário. Por exemplo, caso o sistemas de recomendação
encontre dois arquivos “A” e “B”, estes similares às preferên-
cias do usuário e com score de similaridade igual a “arquivo
A = 0.8” e “arquivo B = 0.5”. Neste cenário, o “arquivo
A” será melhor ranqueado que o “arquivo B” no critério si-
milaridade. A similaridade, torna-se imprescind́ıvel neste
modelo de recomendação. Para tanto, este critério objetiva
atender as preferências dos usuários em relação à filtragem
de conteúdo relevante.
Critério Disponibilidade: refere-se ao tempo em que
um arquivo estará dispońıvel para o usuário. A disponibi-
lidade, neste modelo, é medida em horas, ou seja a quanti-
dade de horas em que um arquivo a ser recomendado está
dispońıvel na nuvem. Um arquivo só deve ser recomendado
ao usuário se o mesmo estiver dispońıvel e possibilitando
o seu download. O critério disponibilidade representa uma
das principais caracteŕısticas e anseios quanto à tecnologia
de computação em nuvem. A maioria dos usuários que mi-
gram para a nuvem são atráıdos pela oferta de altas taxas de
disponibilidade, elasticidade e mobilidade, que torna posśı-
vel armazenar arquivos em grande quantidade e que estejam
dispońıveis e acesśıveis a qualquer momento a partir da co-
nexão com a Internet [7] [10] [23]. O cálculo do critério
disponibilidade é apresentado na Equação 2:






Na Equação 2, “D” é a quantidade horas em que um ar-
quivo está dispońıvel na nuvem, e “n” representa a quanti-
dade de horas em que um arquivo pode ficar dispońıvel na
nuvem. Caso a nuvem fique disponivel durante todo o dia,
“n” será igual a 24 (vinte e quatro) horas. A quantidade de
horas de disponibilidade é normalizada em um valor entre
0 (zero) e 1 (um). O exemplo a seguir, demonstra como
o critério disponibilidade contribui para a geração de uma
recomendação. Considere que dois arquivos “A” e “B” são si-
milares, o arquivo “A” está dispońıvel na nuvem no intervalo
de tempo (14 às 16 horas), totalizando duas horas de dispo-
nibilidade. O arquivo “B” está dispońıvel na nuvem de (14
às 18 horas), totalizando quatro horas de disponibilidade.
Desta maneira, o arquivo que será melhor ranqueado é o
arquivo “B”, por estar dispońıvel na nuvem por um tempo
superior que o arquivo “A”, permitindo o seu download em
um espaço de tempo maior. O objetivo central é mı́nimizar
o risco do usuário não poder realizar o download e garan-
tir que um arquivo recomendado esteja sempre acesśıvel ao
usuário.
Critério Taxa de Download : refere-se à taxa dispońı-
vel para a realização do download de um arquivo na nuvem.
O objetivo, é que arquivos que proporcionam melhores con-
dições para a redução no tempo gasto no download sejam
melhor ranqueados que os demais arquivos. A contribuição
deste critério na redução do tempo gasto no download de um
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arquivo recomendado, é produzida em conjunto com o cri-
tério “Tamanho do Arquivo”, apresentado no próximo item.
Por exemplo, no caso de termos dois arquivos similares às
preferências do usuário, onde o arquivo “A” tem o seu ta-
manho igual a 10 (dez) Gigabytes, e o arquivo “B” tem o
seu tamanho igual a 2 (dois) Gigabytes. Neste cenário, o
arquivo “A” será melhor ranqueado que o arquivo “B”, por
proporcionar uma maior economia no tempo gasto em seu
download. A taxa de download pode modificar o ranque de
recomendações dependendo do momento em que a recomen-
dação for calculada, principalmente em ambientes onde a
taxa de download é oscilante. Este critério, tem valor de
0 (zero) a 3 (três) Megabits por segundo, este valor repre-
senta a media global de taxa de downloads apresentada pela
Akamai 3. Este critério é calculado pela Equação 3:






Na Equação 3, a “Taxa de Download” é representada por
“Td”, onde “ns” representa à taxa de download em Mbps,
em seguida este valor é normalizado em um valor entre 0
(zero) e 1 (um), onde “n” representa o valor da media global
de taxa de downloads em Mbps.
Critério Tamanho do Arquivo: este critério, corres-
ponde ao tamanho do arquivo candidato a ser recomendado,
tem como objetivo contribuir na tarefa de amenizar o tempo
gasto no download de um arquivo recomendado. Como ex-
plicado, no item critério “Taxa de Download”, o critério “Ta-
manho do Arquivo”, está diretamente relacionado com o cri-
tério que mensura a taxa de download dispońıvel. O ranque
de recomendação, mudará de acordo com a taxa dispońıvel
para download. No caso, da taxa de download ser baixa, os
arquivos com tamanho menores devem ser mais bem ranque-
ados que seus similares que são maiores. Da mesma forma,
quando a taxa de download é alta, os arquivos com tamanhos
maiores devem ser mais bem ranqueados. Exemplificando,
o ranqueamento deste critério considerando que um arquivo
“A” é similar ao arquivo “B”, o arquivo “A” têm o tamanho
igual a 9 (nove) gigabytes. O arquivo “B”, tem tamanho
igual a 2 (dois) “gigabytes”. Desta forma, o arquivo “B” será
melhor ranqueado por apresentar melhores condições para a
realização do seu download (menor tamanho), considerando
que a taxa de download seja baixa. O cálculo deste critério
é realizado pela Equação 4:






Na Equação 4, o critério “Tamanho do Arquivo” é repre-
sentado por “S”. O tamanho do arquivo, é medido em gi-
gabytes, pelo fato de que boa parte dos sistemas de arma-
zenamento em nuvem limita o tamanho máximo de um ar-
quivo que pode ser salvo em nuvem e o espaço dispońıvel
para o usuário no sistema em gigabytes. O tamanho do ar-
quivo é multiplicado por 1
n
, para que seja normalizado por
um valor de 0 (zero) a 1 (um), o valor 1 (um) é divido por n
que é o tamanho máximo de um arquivo aceito no sistema
de armazenamento em nuvem utilizado para implantação do
modelo.
Critério Popularidade: este critério, representa a im-
portância social de um arquivo na nuvem, avaliado por meio
3http://www.akamai.com/




Taxa de Download 2
Tamanho do Arquivo 1
Popularidade 1
da quantidade de downloads que foram realizados de um
mesmo arquivo. Quanto maior é a quantidade de downloads
realizados de um arquivo, maior será a popularidade desse
arquivo na rede, resultando em um melhor ranqueamento
do mesmo. A seguir um exemplo sobre o ranqueamento
deste critério: um arquivo “A” é similar ao arquivo “B”, o
arquivo “A” já teve dez downloads realizados, e o arquivo
“B” já teve dezesseis downloads realizados. Desta forma,
o aquivo “B” será melhor ranqueado, por obter um número
maior de downloads efetuados no sistema de armazenamento
em nuvem que o arquivo “A”. O cálculo, deste critério é re-
presentado pela Equação 5:






Na Equação 5, o critério “Popularidade do Arquivo” é re-
presentado por R. A cada download realizado de um deter-
minado arquivo, o contador de downloads desse arquivo é
incrementado em 1 (um). Este valor, é medido de 0 (zero)
a n, onde n é a maior quantidade de downloads realizados
em um único arquivo no sistema. O valor de n é obtido
na observação do histórico de downloads de arquivos no sis-
tema de armazenamento em nuvem. No cálculo do critério,
a quantidade de downloads de um arquivo Qd é normalizada,
multiplicando Qd por 1
n
, desta forma o valor resultante deste
critério será entre 0 (zero) e 1 (um).
4.1 Pesos dos Critérios
Em um mecanismo de recomendação, os critérios devem
ser ponderados por pesos, para compor o score de recomen-
dação, resultando em um ranking com os itens que devem ser
recomendados ao usuário. A partir, da realização de testes
de execução com diferentes pesos no cálculo de recomen-
dação que será apresentado na próxima seção, propomos a
utilização dos pesos descritos na Tabela 1. Os testes realiza-
dos tiveram como objetivo verificar a variação no resultado
do score final de recomendação e quais pesos apresentaria a
menor variação no score. Desta forma, os arquivos recomen-
dados não apresentariam uma grande variação de similari-
dade com as preferências dos usuários.
Critério Similaridade: tem peso maior peso que os de-
mais critérios, seu objetivo é garantir que o conteúdo de
um arquivo recomendado ao usuário seja similar as suas
preferências. Outro ponto motivador para este critério cor-
responder a 40% do score de recomendação é amenizar ou
solucionar um dos principais problemas da técnica de reco-
mendação baseada em conteúdo: a sugestão de itens sempre
muito parecidos, limitando os usuários de conhecer novos
conteúdos [26] [30]. Desta forma, o modelo de recomenda-
ção atenderá as preferências do usuário e ao mesmo tempo
estará recomendando novos conteúdos que são relacionados
às preferência do usuário. O critério Similaridade, é medido
de 0 (zero) a 1 (um), um arquivo que possua similaridade
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igual a 0 (zero) em comparação as preferências do usuário,
somente será recomendado caso ele tenha uma alta taxa de
popularidade na rede, e mesmo assim, o arquivo não será
bem ranqueado em relação aos demais que apresentem al-
guma similaridade com as preferências do usuário.
Critério Disponibilidade: tem peso 2 (dois), por ser
um dos critério mais importante no modelo proposto, re-
presenta o tempo em que um arquivo está dispońıvel na
nuvem, tornando posśıvel o download de um arquivo reco-
mendado. Este critério, é essencial para a recomendação
de arquivos baseada em caracteŕısticas da nuvem, por re-
presentar uma das principais caracteŕıstica e vantagens da
utilização de sistemas de armazenamento em nuvem. O va-
lor do critério Disponibilidade, será de 0 (zero) a 1 (um),
um arquivo somente poderá ser recomendado ao usuário, se
o mesmo estiver dispońıvel.
Critério Taxa de Download : Este critério, terá o seu
valor medido de 0 (zero) a 1 (um). Um arquivo que possua
uma baixa taxa de download e seu tamanho seja maior que o
tamanho dos demais arquivos similares a ele, o seu score de
recomendação será menor, e consequentemente ele não será
tão bem ranqueado quanto seus similares, por que o seu pro-
cesso de download demandará mais tempo e processamento.
Um arquivo com baixa taxa de download poderá aparecer no
topo do ranking de recomendação, desde que seu tamanho
seja proporcional à baixa taxa de download. Para que um
arquivo na nuvem se torne recomendável, esse critério deve
ser maior que 0 (zero), desta forma será posśıvel realizar o
download do arquivo.
Critério Tamanho do Arquivo: Este critério, tem peso
inferior aos demais critérios, por não ser um critério cŕıtico.
Assim, um arquivo que tenha o tamanho igual ao máximo
aceito pelo ambiente, poderá ser recomendado se à taxa de
download for alta, garantindo bom desempenho no download
do arquivo.
Critério Popularidade: Este critério, tem o seu peso
inferior aos demais critérios, por não ser um critério cŕıtico.
Portanto, um arquivo que não seja popular na nuvem poderá
ser recomendado ao usuário, o mesmo ocorre com os arquivos
novos na rede, se o arquivo for bem ranqueado nos outros
critérios do modelo.
5. AVALIAÇÃO
Para a avaliação do modelo proposto, foi implementado
um protótipo como parte do sistema de armazenamento em
nuvem Ustore4. Foram implementados, os critérios propos-
tos no modelo RecCloud e o cálculo de recomendação. O
Ustore, é uma ferramenta de armazenamento em nuvem ba-
seada em uma arquitetura P2P h́ıbrida que tem como ob-
jetivo armazenar dados com baixo custo e de forma que os
mesmos não se tornem indispońıveis com eventuais proble-
mas na rede [13] [29].
O mecanismo de recomendação do Ustore é baseado em
conteúdo. No Ustore, as preferências dos usuários são repre-
sentadas por arquivos que o usuário tenha adicionado em sua
conta no sistema. O sistema de recomendação, apresenta
recomendações baseadas na similaridade entre o arquivo de
preferência do usuário e os arquivos armazenados na nuvem.
Para que o usuário receba uma recomendação, ela deve ser
solicitada a partir de um arquivo em sua conta.
4http://usto.re/
5.1 Detalhes da Implementação
Critério Similaridade: a similaridade é calculada a par-
tir do conteúdo dos arquivos, que são extráıdos pelo Apache
Lucene versão 3.65 e o Apache Tika versão 1.26.
Critério Disponibilidade: no Ustore, cada cliente pos-
sui um horário de funcionamento determinado inicialmente,
que é utilizado para garantir a disponibilidade. Para chegar
ao valor da taxa de disponibilidade de um cliente, subtráı-
mos o tempo total posśıvel para um cliente estar dispońıvel
em um dia (24 horas), pelo tempo em que o cliente ficou
on-line. Desta forma, obtemos a quantidade de horas em
que um cliente esteve dispońıvel durante o dia
Critério Taxa de Download : é obtida a partir da ob-
servação do download de um arquivo qualquer, a partir de
informações sobre o tempo gasto no download do arquivo
e seu tamanho, chegamos à taxa de download da rede em
“KBps” Kilobits por segundo. Para termos de avaliação, a
taxa máxima de download utilizada foi a média global de
taxa de downloads 3 (três) Megabits por segundo. Caso à
taxa do usuário apresente um valor maior que a média glo-
bal, o critério “Taxa de Download” será igual a 1 (um), re-
presenta que este critério recebeu o valor máximo no cálculo
da recomendação.
Critério Tamanho do Arquivo: é obtido na base do
Ustore em KiloBytes e convertido em GigaBytes. Para ter-
mos de avaliação da proposta, o tamanho máximo de um
único arquivo no ambiente foi estabelecido em 10 GigaBy-
tes. Desta forma, se um arquivo apresentar tamanho su-
perior ao limite máximo estabelecido, este receberá o valor
1 (um), que representa a maior taxa ponderada do critério
“Tamanho do Arquivo”.
Critério Popularidade do Arquivo: é representada
pela quantidade de vezes em que foram realizados down-
load de um arquivo. No Ustore, a quantidade de vezes em
que foi realizado o download de um arquivo pode ser ob-
tida diretamente na base de dados do sistema. Para termos
de avaliação desta proposta, atribúımos a quantidade de 10
downloads, como a maior quantidade de downloads realiza-
dos de um único arquivo na rede.
5.2 Detalhes da Avaliação
Para avaliação deste trabalho, foi utilizada uma base de
dados composta por 1.400 (mil e quatrocentos) artigos aca-
dêmicos. Para a realização dos testes, foi necessário que
os arquivos recebessem uma classificação que indisse quais
são os mais relevantes para o ranque de recomendação que
será gerado. Para fazer essa classificação no conjunto de
dados, foi utilizada a similaridade entre o contexto dos arti-
gos com o conteúdo dos artigos utilizados para representar
as preferências do usuário. Desta forma, todos os artigos
que forem relacionados ao termo sistemas de recomendação,
foram considerados relevantes para o ranque de recomenda-
ção. O resultado, foi de 462 (Quatrocentos e sessenta e dois)
artigos foram considerados relevantes para esta avaliação, re-
presentando 33% da base de dados utilizada na realização
dos testes.
Na avaliação, foi utilizada a metodologia proposta por
Jain [18], onde é defendido que para realizar uma avaliação
é preciso definir objetivos, métricas, fatores e ńıveis [22]. As
métricas escolhidas para avaliar o desempenho do modelo
5https://lucene.apache.org/core/
6http://tika.apache.org/
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RecCloud, estão descritas a seguir:
Tempo gasto no Download : foram efetuados down-
loads dos arquivos recomendados e medido o tempo gasto
para realizar cada download. Os resultados obtidos, serão
comparados com o tempo gasto no download de arquivos re-
comendados utilizando o modelo de recomendação baseado
em conteúdo do Ustore.
Precisão: é a taxa de itens relevantes recomendados no
resultado. É dada, através da proporção entre o número
de arquivos relevantes recomendados e o número total de
arquivos recomendados [4] [21] [31]. O cálculo da métrica




Na Equação 6, “arqrelevantes” é a quantidade de arqui-
vos recomendados que fazem parte do ranque de relevância,
e “arqrecomendados” é a quantidade de arquivos recomen-
dados para cada solicitação de recomendação. O resultado,
é representado por valores entre 0 (zero) e 1 (um), quanto
mais próximo de 1 (um), mais preciso é o sistema.
Recall : é a taxa de itens relevantes recomendados em
relação à quantidade total de itens relevantes [21]. O cálculo




Na Equação 7, “arqrelevantes” é a quantidade de arqui-
vos recomendados que fazem parte do ranque de relevância,
e “arqrecomendados” é a quantidade de arquivos recomen-
dados para cada solicitação. O resultado é representado por
valores entre 0 (zero) e 1 (um), quanto mais próximo de 1
(um) mais o sistema satisfaz a solicitação da recomendação.
F-measure: é a média ponderada das taxas de Precisão
e Recall. O cáculo da métrica F-measure é apresentado na
Equanção 8
F −measure α = (1 + α) · precisao · recall
(α · precisao) + recall (8)
Nesta avaliação, as taxas de Precisão e Recall têm o mesmo
fator de importância. desta forma, o valor de α é igual a 1
(um). Logo, esta função só retornará um valor no intervalo
entre 0 (zero) e 1 (um). Como parâmetros para comparação,
foram consideradas satisfatórias taxas de Precisão de 0.40 e
Recall de 0.42, resultados semelhantes obtidos por Blank et
al. [5], Tanaka et al. [31] e Zhang et al. [33].
5.3 Cénarios de Availiação
A avaliação deste trabalho, foi realizada em um sistema
real de armazenamento em nuvem (Ustore). Na execução,
foram montados dois cenários da seguinte forma:
Cenário I: O objetivo foi avaliar o desempenho do mo-
delo RecCloud. Foram solicitadas recomendações para dez
diferentes arquivos e avaliada a quantidade de arquivos reco-
mendado para cada solicitação. Foram avaliadas as métricas
Precisão, Recall e F-Measure observando os arquivos rece-
bidos como recomendação. Os ranques de recomendação
analisados, foram divididos em três ńıveis, o primeiro ńıvel
retornando 5 (cinco) arquivos, o segundo ńıvel retornando
10 (dez) arquivos e ńıvel três retornando 15 (quinze) arqui-
vos como recomendação. Foram solicitadas recomendações
Tabela 2: Resultados do cenário I
Nı́vel I Nı́vel II Nı́vel III
Precisão 0.68 0.46 0.44
Recall 0.21 0.29 0.42
F-measure 0.32 0.35 0.42
para 10 (dez) artigos no modelo RecCloud, estas solicitações
resultaram respectivamente em 50 (cinquenta), 100 (cem) e
150 (cento e cinquenta) artigos recomendados.
Cenário II: o objetivo foi medir o tempo gasto no down-
load de arquivos recomendados e comparar os resultados
com um modelo baseado em conteúdo. Com isso, foi posśı-
vel avaliar se o modelo proposto atingiu um dos objetivos,
que é amenizar o tempo gasto no download dos arquivos
recomendados. Neste cenário, avaliamos a métrica “Tempo
Gasto no Download”, foram solicitadas recomendações para
10 (dez) artigos diferentes no modelo RecCloud e no modelo
baseado em conteúdo do Ustore, estas solicitações resulta-
ram em 100 (cem) artigos recomendados, 50 (cinquenta) por
cada modelo. Nesta métrica, foram utilizados ranques de
recomendação com 5 (cinco) artigos retornados para cada
solicitação de recomendação.
5.4 Resultados
Cenário I: Na Tabela 2, são apresentados os resultados
obtidos nas taxas de Precisão, Recall e F-measure, estes re-
sultados foram alcançados utilizando o modelo RecCloud
para cada solicitação de recomendação e variando a quan-
tidade de arquivos recomendados para cada solicitação nos
ńıvelis I, II e III.
A partir dos resultados apresentados na Tabela 2, foi ob-
servado que a melhor taxa de precisão obtida foi de 0.68
no “ńıvel I”, onde foram retornados 5 (cinco) artigos para
cada solicitação de recomendação. Os resultados obtidos na
métrica de precisão foram superiores aos resultados utiliza-
dos como referência para termos de comparação. A melhor
taxa de recall obtida foi de 0.42 no “ńıvel III”, onde foram
retornados 15 (quinze) artigos para cada solicitação de reco-
mendação. A melhor taxa de Recall obtida nesta avaliação
foi similar à taxa obtida no trabalho de Zhang et al. [33]. A
partir das taxas de Precisão e Recall, foi calculada a taxa de
F-Measure, onde foi obtido como melhor taxa o valor 0.42,
este valor foi obtido no “ńıvel III”.
Analisando os resultados apresentados, foi observado que
o melhor resultado da taxa de Precisão foi obtido em ńıvel
diferente do ńıvel onde foi obtida a melhor taxa de Recall,
e que, a maioria dos arquivos relevantes recomendados es-
tava no ińıcio dos ranques de recomendação. Este cenário,
justifica-se pelo critério de similaridade, que representa 40%
de cada recomendação. Desta forma, os artigos com maiores
taxas de similaridade ficaram no ińıcio dos ranques e os arti-
gos que mesmo tendo a sua taxa de similaridade baixa foram
classificados como recomendáveis e foram recomendados no
final dos ranques de recomendação.
A partir da comparação dos resultados apresentados no
decorrer deste trabalho com resultados encontrados na li-
teratura, como, por exemplo, os trabalhos de Blank et al.
[5], Tanaka et al. [31] e Zhang et al. [33], pode-se concluir
que a proposta apresentada por este trabalho obteve resulta-
dos satisfatórios na geração de recomendações em sistemas
de armazenamento em nuvem, utilizando caracteŕısticas do
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Tabela 3: Resultados do cenário II
Média Máximo Mı́nimo
RecCloud 900 2.200 400
RecUstore 1.150 2.700 150
ambiente associadas à técnica de recomendação baseada em
conteúdo.
Cenário II: neste cenário, foram realizadas dez solicita-
ções de recomendações para 10 (dez) artigos diferentes no
modelo RecCloud e no modelo baseado em conteúdo do Us-
tore, estas solicitações resultaram em 100 (cem) artigos re-
comendados 50 (cinqueta) arquivos recomendados por cada
modelo. Foi analisado, o tempo gasto no download de cada
arquivo recomendado. Na Tabela 3, é apresentada uma com-
paração do resultado obtidado em cada modelo (média, má-
ximo e o mı́nimo de tempo gasto nos downloads realizados).
A partir dos resultados apresentados na Tabela 3 em milis-
segundos, foi observado que, o modelo proposto neste traba-
lho proporcionou redução no tempo gasto no download dor
arquivos recomendados. A redução média de tempo gasto
nos downloads foi de 207,06 milissegundos, o que representa
uma redução de 17,8%.
6. CONCLUSÃO
A avaliação realizada neste trabalho obteve resultados pró-
ximos aos resultados encontrados na literaturado sobre ava-
liação de sistemas de recomendação. Desta forma, é posśıvel
consideração como relevantes às contribuições apresentadas
por esta pesquisa. O escopo deste trabalho, não abrange
todas as posśıveis caracteŕısticas da nuvem e de sistemas
de armazenamento em nuvem que podem ser utilizadas na
geração de recomendações. Desta forma, como trabalhos fu-
turos podem ser adicionados novos critérios ao modelo de
recomendação, assim como, realizar a avaliação do modelo
com outras técnicas de avaliação de sistemas de recomenda-
ção.
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118
